






















































































































Not  all  prokaryotes  are  amenable  to  cultivation  in  laboratory  conditions,  and  increasing 
amounts of knowledge about microbial diversity is gained from direct sampling of DNA from 
environments.  A  rapidly  developing  field  that  studies  whole  microbial  communities  is 
metagenomics, the culture‐independent genomic study of organisms extracted directly from 
an  ecological  niche.  Prokaryotic  genomes  show  strong  codon  usage  bias  (CUB).  CUB  is 
directly correlated with expression levels of genes because codons used by genes expressed 
at high  levels are encoded  for by the most abundant tRNAs. Therefore, the CUB of a gene 
can  be  linked  to  its  expression  level  through  translational  optimization.  We  show  that 
metagenomes, much like genomes, also show CUB and that this phenomenon can be used to 
























DNA  iz  okoliša  pomoću  visokoprotočnih  metoda  skupnog  naziva  Metagenomika. 
Metagenomom  se  naziva  skup  svih  gena  nekog  mikrobnog  okoliša.  Poznato  je  da 




optimizaciju.  Analizom  različitih  metagenomskih  uzoraka  pokazali  smo  da  je  moguće 
primijetiti nejednako  iskorištenje  kodona unutar pojedinog mikrobnog okoliša,  kao  i da  je 
takvo svojstvo moguće iskoristiti za predviđanje razine ekspresije gena na razini cjelokupnog 











































































Woese  and  Fox  (1977)  introduced  a  molecular  phylogenetic  approach  to  the 
classification of prokaryotes. On  the basis of comparative analysis of  the sequences of 
small subunit  rRNAs  (16S  rRNAs),  they  identified  three domains of  life, one eukaryotic 
and two prokaryotic domains – Bacteria and Archea. Within the bacterial domain, they 
were  able  to  identify  only  11  distinct  phyla  from  microbes  that  were  amenable  to 
cultivation.  These  were  organisms  that  can  grow  on  artificial  media,  under  aerobic 
conditions  and  at  moderate  temperatures  which  makes  them  easy  to  isolate. 
Comparison of plate counts with direct microscopic counts has revealed that such easily 
isolated  organisms  constitute  less  than  1%  of  all  species  diversity  in  environmental 
samples  (Staley  and  Konopka  1985),  a  phenomenon  called  the  “great  plate‐count 
anomaly”. 
Pace et al. (1986)  introduced a novel method for sequencing small subunit rRNA genes 






(Cole  et  al.  2009).  Six  bacterial  and  one  archeal  phylum  still  have  no  cultivatable 
representatives.  An  additional  six  phyla  of  the  prokaryotic  domain  have  not  a  single 
representative  with  complete  whole  genome  sequencing  projects.  Most  of  the 


















































Not only are prokaryotes diverse,  they also differ  in  the usage of codons. The genetic 
code  is degenerate – 61 codons correspond to only 20 amino acids, therefore multiple 
(i.e synonymous) codons encode the same amino acid. Synonymous codons are not used 
equally  in  different  organisms,  a  phenomenon  called  the  codon  usage  bias  (CUB) 
(Ikemura  1985).  A  study  of  100  archeal  and  eubacterial  genomes  (Chen  et  al.  2004) 
proved a strong correlation between the GC content of a genome and preferred codons. 
Since this correlation can be calculated solely from intergenic sequences, i.e. non‐coding 
sequences,  these  findings  suggest  a  mutational  pressure  at  the  level  of  the  entire 
genome on the selection of preferred codons. However, there  is also natural selection 
acting on  the choice of preferred codons  in an organism. Preferred codons have been 
shown  to  be  correlated with  the  abundance  of  tRNA molecules  in  diverse  organisms 
from  bacteria  –  Escherichia  coli  and  Mycoplasma  capricolum  (Ikemura  1985)  –  to 
eukaryotic  species  –  Schizosacharomyces  pombe,  Drosophila  melanogaster  and 
Caenorhabditis elegans (Kanaya et al. 2001). CUB  is therefore also  influenced genome‐
wide  by  natural  selection. Natural  selection  also  acts  on  differences  in  CUB  between 
genes of  the  same  genome.  It has been  shown  that CUB  correlates  strongly with  the 
level  of  gene  expression  in  bacteria  (Gouy  and Gautier  1982)  and metazoans  (Duret 
2002). Highly expressed genes have the most highly optimized codon usage. The most 
likely  hypothesis  is  that  genes  encoded  by  codons  recognized  by  the more  abundant 




Independent  of  Length  and  Composition)  measures  the  distance  between  the 
distribution of codon frequencies in a single gene (the observed CU) and a distribution of 
codon frequencies within a set of sequences, or even the whole genome (the expected 
CU).    MELP  (MILC‐based  Expression  Level  Predictor),  a  derivative  of  MILC,  predicts 
expression through the ratio of a gene’s MILC to a reference set, usually housekeeping 
genes  that are optimized  in CUB. MELP  is a quantitative predictor of gene expression; 







Metagenomics,  the  culture‐independent  study  of microbial  communities,  is  a  rapidly 
growing  field.  There  is  an  estimated  1030 microbes  in  the  biosphere  (Dinsdale  et  al. 
2008),  ranging  from  the  microbiota  of  vertebrates  to  photothrophic  organisms  in 
oceans. Metagenomics have  yielded  important discoveries  to elucidate  the biology of 
these abundant and varied organisms. In a recent example,  study of the endosymbionts 
of obese and lean mice has revealed that the gut microbiome of obese mice is enriched 
with genes  for energy harvest and  that  the microbes are more  invasive  than  those of 
lean  mice  (Turnbaugh  et  al.  2006).  A  metagenomic  study  of  the  nutrient  rich 
environment  of  the  Sargasso  Sea  revealed  that  genomic  diversity  of  the  genus 
Prochlorococcus,  the  most  abundant  photosynthetic  organism  in  the  seas,  is 
concentrated  in discrete  regions of  the  genome  and  largely due  to  lateral  transfer of 
genes  by  viruses  (Venter  et  al.  2004).  As  shown  in  table  2,  the  development  of 
technology now offers more sequences to be generated at a lower cost, a 2‐fold and 3‐




Table  2:  Comparison  of  the  cost  and  throughput  of  sequencing  technologies. New  technologies  (454‐
Roche pyroseqeuncing  and  Illumina  sequencing)  generate  far more  sequence data per  run,  at  a much 





Million base pairs 
per run 
Cost per base 
(US¢) 
















Environmental  sequencing  projects most  commonly  use  the  whole  genome  shotgun 
sequencing  approach,  and  are  not  only  a  culture  independent  method  but  also  an 
approach that requires no prior knowledge about the genomes being sequenced (figure 
1).  Environmental  samples  are  extracted  directly  from  the  habitat  and  usually 
prokaryotic organisms are extracted through size exclusion filtering. Their genomic DNA 
is  liberated  and  randomly  broken  into  smaller  fragments  that  can  be  cloned  into 
sequencing  vectors.  The  clones  are  sequenced  using  random  primers  to  finally  give 









To  deduce  the  sequence  of  the  whole  original  DNA  molecule,  reads  must  be 
computationally assembled (figure 2). The assembly process first finds overlaps between 
reads  to  create  continuous  stretches  of  sequence  –  fragments  named  contigs.  The 





of  contigs  with  gaps  of  known  length  between  them.  To  maximize  the  number  of 




Figure  2:  A  schematic  representation  of  the  assembly  process 




The  resulting assembly of  the whole set of microbial genomes present  in  the sampled 
space  is  the  metagenome  of  that  environment.  Unfortunately,  environmental 
sequencing is often done at small coverage rates, i.e. smaller length of sequenced DNA, 
so  it rarely generates enough reads to assemble complete genomes of all the microbes 





niche  it  inhabits.  Prokaryotic  abundance  can  be  estimated  through  fluorescence 
microscopy and  total genomic diversity calculated  from  the  reassociation  rate of DNA 
isolated from a particular niche. Table 3 presents an overview of one such analysis that 
provided an estimate of the species diversity of seven different environments (Torsvik, 
Ovreas  and  Thingstad  2002).  The  DNA‐based  species  definition  defines  a  species  as 
 
8
prokaryotic organisms with more  than 70%  sequence  identity.  Through  this estimate, 
forest  soil,  a  nutrient  rich  environment,  has  an  estimated  6,000  species while  a  salt‐
crystallizing pond, an extreme environment due to 22% salinity, is estimated to support 




Table  3:  Prokaryotic  abundance  is  determined  by  fluorescence microscopy while  the  total  community 
genome  complexity  is  calculated  from  reassociation  rate  of  DNA.  Distinct  genomes  are  calculated 
assuming  a  species  has  >90%  sequence  similarity  and with  genome  equivalents  of  the  Escherichia  coli 
genome (4.1 x 106 bp). (Table adapted from (Torsvik et al. 2002)) 
 





Forest soil  4.8 x 109  2.5 x 1010 6000 















The  primary  aim  of  this  project  is  to  test whether  there  is  translational  optimization 
(through  the  existence of  codon  usage  bias)  at  the  level  of  entire metagenomes  and 
whether this optimization acts on environment‐specific genes. Tringe and collaborators 
(2005)  found  that  roughly half of  the predicted  samples  in metagenomes  from  three 
distinct environments showed homology to the COG (clusters of orthologous groups of 
proteins)  database.  Thus,  we  will  explore  whether  our  environmental  samples  have 




in  the  same  environment  live  in  similar  conditions  –  i.e.    temperature,  pH  or  ion 
compositions – that influence the composition of DNA, most importantly GC bias. There 
are  significant  differences  between  the  GC  content  of  sequenced  metagenomes 
(Foerstner et al. 2005), a factor that strongly influences CUB (Chen et al. 2004). Second, 
horizontal  gene  transfer  is  an  important means  of  adaptation  between  organisms  in 
microbial communities (Gogarten, Doolittle and Lawrence 2002). Third, organisms in the 
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from  metagenomic  projects.  It  was  first  used  for  assembly  of  the  Drosophila 
melanogaster genome from whole genome shotgun data (Myers et al. 2000). This  is an 
open  source  software,  available  through  SourceForge  (http://sourceforge.net/), 
designed for a Linux operating system. 
 
The STRING/COG database 
The  Clusters  of  Orthologous  Groups  of  proteins  (COGs)  database  is  a  tool  for 
classification of proteins on the basis of the concept of orthologs– homologous proteins 







The  STRING  (Search  Tool  for  the  Retrieval  of  Interacting  Genes/Proteins)  database 





The  Basic  Local  Alignment  Search  Tool  (BLAST)  is  a  freely  available  tool 





The  Perl  scripting  language  (http://www.perl.com)  is  a  widely  used  dynamic 
programming  language due to  its  flexibility and adaptability.  It has become one of the 
most  popular  tools  for  bioinformatics  because  of  the  facility  with  which  it  can 
manipulate  text  files,  the  most  commonly  used  format  in  biological  databases.  The 





R  is a  freely available program  for  statistical  computation and graphics.  It  is available 
through  local  CRAN  mirrors  (http://cran.r‐project.org/),  websites  that  host  the  R 
program distributions on its domains and make it available for download. The program’s 





MILC and MELP 
MILC  (Measure  Independent  of  Length  and  Composition)  quantifies  the  distance  in 
codon usage between a certain open reading frame and some expected distribution of 
codons  (Supek  and  Vlahovicek  2005).  Mathematically,  the  measure  is  based  on 
goodness  of  fit.  Individual  contribution  of  each  amino  acid  to  the MILC  statistics  is 
calculated as 










of  that  codon.    Observed  counts  can  be  replaced  by  frequencies,  where  fc  is  the 
frequency of codon c in a gene and gc is the expected frequency of that codon. The total 
difference in codon usage is then defined as 
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Even  though measurements  for MILC are corrected  for  length we used a  threshold of 





ܩܥ௠௘௔௦௨௥௘ ൌ  
ሺܩܥ୫ୟ୶  െ  ܩܥ௔௖௧௨௔௟ሻ
ሺܩܥ௠௔௫ െ ܩܥ௠௜௡ሻ
 
where  GCmax  and  GCmin  are  the  theoretical  maximum  and  minimum  GC  content, 





















































































the  inherent  differences  of  metagenomic  data  to  that  of  a  single  eukaryote.  To 
circumvent the smaller coverage rate, I increased the error rates for building contigs to 




Assigning ORFs and COG categories  
I used all of  the assembled data –  singletons,  contigs and  scaffolds – as query  to  the 
STRING/COG database  in  a BLASTX  search  (compares  a nucleotide query  to  a protein 
database) with an e‐value cutoff of 10‐8. The position of matches to proteins in the COG 
database  helped  us  identify  open  reading  frames  (ORFs)  in  the  query  sequences  of 
metagenomic data. 






Analyzing codon usage 
An  in‐house  script  extracted  ribosomal  open  reading  frames  using  STRING/COG 
characterization.  I  extracted  ORFs  that  matched  COGs  of  ribosomal  proteins  in  the 
translation, ribosomal structure and biogenesis (J) super category. 
We analyzed codon usage  through an  in‐house Perl script that calculates  the Measure 
Independent  of  Length  and  Composition  (MILC)  and GC  content  through  calculations 
previously  described.  MILC(genome  average)  calculates  the  distance  of  an  ORF  from  the 
genome average, while MILC(ribosomal) shows the distance of each ORF from the reference 






To  simulate a  situation  in which a metagenome would have no  codon usage bias, we 
randomized  the  codons  for each ORF  in  the acid mine drainage biofilm metagenome. 
The  amino  acid  sequence was  kept  the  same,  but  the  synonymous  codon  used was 




Predicting expression values 
We used and in‐house Perl script to calculate the MILC‐Based Expression Level Predictor 
(MELP) for every ORF, using ribosomal genes as the reference set due to their ubiquitous 
high  level of expression. The graphical  representation shows  the number of ORFs  that 







The  taxonomic  annotation of  assembled  sequences was derived  from  a BLAST  search 
against  all  16S  rRNA  sequences  available  in  the  Ribosomal  Database  Project  (RDP) 
version  release  10.13  (Cole  et  al.  2009). We  performed  a  BLASTN  search  of  all  the 
metagenomic sequences against  the RDP database with an E value cutoff of 10‐10 and 
word size of 20. The top hit from the query metagenome (i.e. smallest E‐value) for each 






Table  5:  Statistics of  the Celera Assembler  for  extreme metagenomes  assemblies. Contigs  in  scaffolds, 
contigs not in scaffolds (degenerate contigs) and singleton reads are highlighted and were used for further 
analysis. Singleton  reads are  reads  that could not be placed  in a contig, but are neither ambiguous nor 
repetitive. The length of all scaffolds (TotalBasesInScaffolds) and degenerate contigs (DegenContigLength) 
are shown in DNA bases. 












Total Scaffolds   32551  3493 5306 7247 419  440
TotalContigsInScaffolds  32551  4762 6485 7488 419  440
TotalBasesInScaffolds  68181719  12323873 21292466 22377089 547050  577912
TotalDegenContigs  17834  4612 5740 9129 50191  29592
DegenContigLength  30052223  1054 6563029 10978589 515839  5182865
SingletonReads  104351  26848 51535 62996 772190  543487
 
Table 6: Coverage  statistics of metagenome assemblies after assembly with  the Celera Assembler. The 
measure ContigsOnly  is  the  length of all contigs  in scaffolds and  their exact  repeats divided by scaffold 
length.  ContigsAndDegens  adds  degenerate  contigs  divided  by  scaffold  length.  The  AllReads measure 
includes all the reads used for the assembly divided by scaffold length. 










ContigsOnly   1.44 4.44 2.92 2.14 1.30  2.02
ContigsAndDegens  2.74 6.15 3.81 3.35 3.60  19.30



















154736  36222 63760 79613 822800  573519
Number of sequences 
with match in database 
110591  32367 49785 59553 33177  18561
% of sequences with 
match in database 






















112232  30244 46758 57058 27744  17267
number of ORFs 
used 
79257  20175 29754 47765 4955  4058




Table  9:  Top  5  species  in  the  acid mine drainage  biofilm 
metagenome, according to their RDP classification. 
 








Table  10:  Top  5  species  in  the  US  EBPR  sludge 
metagenome, according to their RDP classification. 
 








Table  11:  Top  5  species  in  the  OZ  EBPR  sludge 
metagenome, according to their RDP classification. 
 











Table  12:  Top  5  species  in  the  human  distal  gut 
metagenome, according to their RDP classification. 
 








Table  13:  Top  5  species  in  the  lean  mouse  gut 
metagenome, according to their RDP classification. 
 








Table  14:  Top  5  species  in  the  obese  mouse  gut 
metagenome, according to their RDP classification. 
 

















OZ EBPR sludge metagenome (bottom).  In figures 3‐7 each ORF  is plotted according to  its distance from 










































Figure  8:  Representation  of  the  top  3%  and  low  3%  of  ORFs  by  MELP  (red  bars  and  green  bars, 
respectively) within STRING/COG super families. Yellow bars show the representation of a super category 










































whole  metagenome  has  been  previously  studied  (Perica  and  Lucic  2008).  Figure  7 
demonstrates  that  the  four  most  abundant  species  (coloured  blue),  comprising 
approximatly  25%  of  the  whole  sample,  follow  the  same  trend  as  the  rest  of  the 
metagenome. 
What  is  the  biological  purpose  of  maintaining  a  codon  usage  bias  at  the  level  of 
metagenomes? Horizontal  gene  transfer  is  known  to be  frequent between unicellular 
organisms  living  in  the same ecological niche  (Gogarten et al. 2002). The  transfer of a 







MELP  can  help  predict  expression  values  of  genes  in  genomes,  and  therefore 
metagenomes,  which  show  codon  usage  bias.  Homology  through  tools  such  as  the 
STRING/COG  database  can  help  functionally  classify  genes.  A marriage  of  these  two 












2005).  In  concordance, we  found  that ORFs with  the  functions of  information  storage 
and  processing,  i.e.  category  J  –  translation,  ribosomal  structure  and  biogenesis,  are 
overrepresented in the categories with high MELP (figure 8). This indicates that the high 
expression of genes  involved  in translation and related activities  is necessary to ensure 
protein  stability  at  a  very  low  pH  at  least  partly  by  refolding.  RNA  processing  and 






Microorganisms  living  in  the human gut synthesize essential amino acids and vitamins 
and process otherwise indigestible substances such as certain plant polysaccharides (Gill 
et al. 2006).  In agreement with  these  functions  is  the overall high expression  levels of 
metabolic categories energy production and conversion (C) and carbohydrate transport 
and metabolism (G) shown in figure 8. 
The diet of a mouse  is  similar  to  that of humans. Consequently,  the metagenomes of 
both the lean and obese mouse have high MILC values in metabolic categories C and G 
(figure  8).  Interestingly,  the  lean  mouse  shows  much  higher  MILC  values  in  these 
categories than the obese mouse. Previous studies have shown that the microbiome  in 
an obese mouse’s gut has an increase in the number of genes involved in energy harvest 











reactors  for  biological  removal  of  excess  inorganic  phosphate  from wastewater.  Two 
geographically distant metagenomes were used in this project, one located in the United 
States of America (US) and the other in Australia (OZ) (Martin et al. 2006). Regardless of 
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SUPPLEMENTARY 
 
Supplementary table 1: Codes and descriptions of COG functional categories. 
 
Code Description 
Information storage and processing 
J  Translation, ribosomal structure and biogenesis
A  RNA processing and modification
K  Transcription
L  Replication, recombination and repair
B  Chromatin structure and dynamics
Cellular processes and signalling 
D  Cell cycle control, cell division, chromosome partitioning
Y  Nuclear structure 
V  Defence mechanisms 
T  Signal transduction mechanisms
M  Cell wall/membrane/envelope biogenesis
N   Cell motility 
Z   Cytoskeleton
W   Extracellular structures 
U   Intracellular trafficking, secretion, and vesicular transport
O   Posttranslational modification, protein turnover, chaperones
Metabolism 
C  Energy production and conversion
G  Carbohydrate transport and metabolism
E  Amino acid transport and metabolism
F  Nucleotide transport and metabolism
H  Coenzyme transport and metabolism
I   Lipid transport and metabolism
P  Inorganic ion transport and metabolism
Q  Secondary metabolites biosynthesis, transport and catabolism
Poorly characterized 
R  General function prediction only
S  Function unknown 
X  Uncharacterised 
 
 
